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ABSTRACT

Data mining is a technique to transform a collection of data into a
knowledge. One of the factors that affect the accuracy of these data mining methods
is hyperparameters which must be determined before training proses started. The
data mining method that is very affected by hyperparameters is Gradient Boosted
Trees. With a wrong hyperparameter configuration, the Gradient Boosted Tree
model will be overfitting. One way that can be used to prevent this is to optimize
Gradient Boosted Trees hyperparameters with hyperparameter optimization
techniques and one of the popular hyperparameter optimization methods is
Bayesian Optimization. Therefore, this study utilizes Bayesian Optimization to
optimize Gradient Boosted Trees hyperparameter.

Keywords: Data Mining, Hyperparameter Optimization, Gradient Boosted Trees,
Bayesian Optimization.
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ABSTRAK

Data mining adalah teknik untuk mengubah kumpulan-kumpulan data yang
banyak menjadi sebuah pengetahuan. Salah satu faktor yang mempengaruhi akurasi
dari metode-metode data-mining yang ada ialah hyperparameter yang harus
ditetapkan sebelum pelatihan data dimulai. Metode data mining yang sangat
dipengaruhi dengan hyperparameter tersebut adalah Gradient Boosted Trees.
Dengan pengaturan hyperparameter yang tidak tepat, maka model yang dihasilkan
Gradient Boosted Trees akan menjadi overfitting. Salah satu cara yang dapat
digunakan untuk mencegah hal tersebut adalah mengoptimasi hyperparameter-
hyperparameter Gradient Boosted Trees dengan teknik hyperparameter
optimization dan salah satu metode hyperparameter optimization yang populer
adalah Bayesian Optimization. Maka dari itu, penelitian ini memanfaatkan
Bayesian Optimization untuk mengoptimasi hyperparameter Gradient Boosted
Trees.

Kata kunci: Data Mining, Hyperparameter Optimization, Gradient Boosted Trees,
Bayesian Optimization.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Pendahuluan

Pada bab ini dibahas mengenai masalah yang melatarbelakangi penelitian
ini, rumusan masalah, tujuan dari penelitian ini, manfaat dari penelitian ini serta
batasan-batasan masalah yang terdapat pada penelitian ini. Pada bab ini juga akan

dipaparkan penjelasan umum mengenai keseluruhan penelitian.

1.2 Latar Belakang

Data mining adalah cara untuk mengubah kumpulan-kumpulan data yang
banyak menjadi sebuah pengetahuan (Han, Kamber and Pei, 2011). Saat ini data
mining menjadi topik yang banyak dibicarakan karena data yang dapat dihasilkan
dari satu orang bisa sangat banyak. Untuk mengubah kumpulan-kumpulan data
yang dihasilkan seseorang tersebut menjadi sebuah pengetahuan, maka diperlukan
beberapa teknik dan metode-metode tertentu sehingga dapat diambil suatu

keputusan.

Metode-metode data mining modern saat ini melibatkan parameter-
parameter yang harus ditetapkan sebelum proses pelatihan data dilakukan, berbeda
dengan parameter lain yang dapat berubah sesuai dengan proses pelatihan data.
Parameter tersebut biasa disebut dengan hyperparameter (Rijn and Hutter, 2018).
Hyperparameter memiliki peran yang penting dikarenakan pengaturan
hyperparameter dapat mempengaruhi performance dari suatu metode data mining
(Rijn and Hutter, 2018). Beberapa metode data mining yang melibatkan beberapa

I-1



hyperparameter tersebut diantaranya adalah Support Vector Machine (SVM),

Random Forest, dan Gradient Boosted Trees.

Gradient Boosted Trees merupakan algoritma pengklasifikasi yang
menggunakan teknik boosting, yaitu terdiri dari kumpulan beberapa model dasar
yang akan dikombinasikan sehingga menjadi model akhir yang akurat (Krauss, Do
and Huck, 2016). Dengan teknik tersebut, dapat dibuktikan bahwa algoritma
Gradient Boosted Trees dapat menghasilkan model yang lebih akurat dibandingkan
dengan algoritma pengklasifikasi yang lainnya (Zhang and Haghani, 2015). Pada
Gradient Boosted Trees, yang dijadikan sebagai model dasar adalah decision tree
dan pada Gradient Boosted Trees juga terdapat beberapa hyperparameter yang
akan dikonfigurasi terlebih dahulu. Konfigurasi hyperparameter pada Gradient
Boosted Trees menjadi salah satu hal yang penting karena salah satu kelemahan
pada Gradient Boosted Trees yaitu mudahnya terjadi overfitting yang disebabkan
karena konfigurasi hyperparameter yang tidak tepat. Maka dari itu perlu dilakukan

optimasi hyperparameter pada Gradient Boosted Trees.

Telah dilakukannya penelitian terkait optimasi hyperparameter, salah
satunya yaitu penggunaan algoritma genetika untuk mengoptimasi hyperparameter
pada algoritma Random Forest (Elyan and Gaber, 2017). Hasil penelitian mereka
menunjukkan bahwa dengan mengoptimasi hyperparameter menggunakan
algoritma genetika, model yang dihasilkan dari Random Forest menjadi lebih

akurat.



Selain algoritma genetika, Bayesian optimization juga dapat digunakan
untuk mengoptimasi hyperparameter. Bayesian Optimization adalah metode
optimasi global untuk fungsi black-box (Snoek, Rippel and Adams, 2015).
Bayesian optimization menggunakan acquisition function untuk menyeimbangkan
antara eksplorasi dan eksploitasi pada penentuan nilai hyperparameter berikutnya.
Menurut Jones, algoritma ini memiliki performa yang lebih baik dari pendekatan

optimasi yang lainnya (J. Snoek, Larochelle and Adams, 2012).

Berdasarkan hal diatas, maka dalam penelitian ini akan dilakukan optimasi
hyperparameter pada Gradient Boosted Trees menggunakan Bayesian
Optimization dengan harapan dapat mengurangi resiko overfitting sehingga

meningkatkan akurasi dari Gradient Boosted Trees.

1.3 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang diatas maka rumusan masalah dalam penelitian
ini adalah bagaimana perbandingan akurasi Gradient Boosted Trees jika dilakukan
optimasi hyperparameter menggunakan Bayesian Optimization.

Untuk menjawab rumusan masalah di atas maka rumusan masalah tersebut
akan diuraikan menjadi tiga pertanyaan penelitian (Research Question), yaitu:

1. Bagaimana cara kerja Gradient Boosted Trees?

2. Bagaimana cara kerja Bayesian Optimization?

3. Bagaimana cara membandingkan akurasi antara Gradient Boosted

Trees yang telah dilakukan optimasi hyperparameter menggunakan



Bayesian Optimization dan Gradient Boosted Trees tanpa optimasi

hyperparameter?

1.4 Tujuan Penelitian
Penelitian ini bertujuan untuk:

1. Membentuk model Gradient Boosted Trees.

2. Melakukan optimiasi hyperparamater pada algoritma Gradient Boosted
Trees menggunakan Bayesian Optimization.

3. Membandingkan akurasi antara Gradient Boosted Trees yang telah
dilakukan optimasi hyperparameter menggunakan Bayesian Optimization
dan Gradient Boosted Trees tanpa optimasi hyperparameter.

1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat penelitian ini adalah:

1. Membantu memudahkan peneliti-peneliti lain dalam melakukan optimasi

hyperparameter.
1.6 Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelitian ini adalah:

1. Dataset yang akan digunakan diambil dari UCI Machine Learning
Repository, yaitu Banknote Authentication, Staglog Heart, dan Climate
Model Simulation Crashes.

2. Hyperparameter yang akan dioptimasi adalah banyak iterasi dan learning
rate.

3. Pengukuran akurasi dihitung menggunakan confusion matriks



1.7 Sistematika Penulisan

Penelitian ini disusun sedemikian rupa berdasarkan sistematika penulisan

di bawah ini:

BAB I. PENDAHULUAN

Pada bab pendahuluan dipaparkan mengenai latar belakang penelitian,
rumusan masalah pada penelitian ini, tujuan penelitian, manfaat penelitian,
batasan masalah di dalam penelitian atau ruang lingkup penenelitian serta

sistematika penulisan.

BAB Il. TINJAUAN PUSTAKA

Selanjutnya pada tinjauan pustaka dilakukan pembahasan mengenai teori-
teori yang dijadikan sebagai dasar atau landasan pada penelitian ini, seperti
algoritma Gradient Boosted Trees, algoritma Bayesian Optimization, cara
mengukur tingkat akurasi pada suatu model klasifikasi serta beberapa kajian

literatur mengenai penelitian lain yang relevan pada penelitian ini.

BAB Ill. METODOLOGI PENELITIAN

Setelah dilakukan tinjauan pustaka, dilanjutkan dengan metodologi
penelitian yang berisi tentang bahasan dan tahapan yang dilaksanakan pada
penelitian ini. Setiap rencana-rencana tahapan penelitian akan dipaparkan
secara rinci dan mengacu pada suatu kerangka kerja. Dan pada akhir metodologi
penelitian akan dipaparkan rancangan manajemen proyek pelaksanaan

penelitian.



BAB IV. PENGEMBANGAN PERANGKAT LUNAK

Kemudian pada bab IV yaitu pengembangan perangkat lunak, akan
dilakukan pembahasan analisis serta perancangan pengembangan perangkat
lunak yang akan digunakan sebagai alat penelitian dalam penelitian ini. Bab ini
dimulai dengan pengumpulan user requirements dan analisis kebutuhan,
rancangan serta konstruksi perangkat lunak yang akan dikembangkan serta
pengujian untuk memastikan semua kebutuhan pengembangan perangkat lunak
sesuai dengan kebutuhan. Penyusunan pada bab ini memiliki kerangka
penulisan dengan fase-fase dan elemen-elemen pengembangan perangkat lunak

bersifat berorientasi objek.

BAB V. HASIL DAN ANALISA PENELITIAN

Lalu pada bab hasil dan analisa penelitian dijelaskan hasil pengujian
berdasarkan langkah-langkah yang telah direncanakan pada metodologi
penelitian. Tabel-tabel hasil pengujian serta analisanya diapaparkan sebagai

landasan untuk menarik kesimpulan yang akan diambil dalam penelitian ini.

BAB VI. KESIMPULAN DAN SARAN

Kemudian pada kesimpulan dan saran akan dipaparkan kesimpulan-
kesimpulan yang dapat diambil dari uraian-uraian pada penelitian ini beserta
dengan saran-saran yang diharapkan berguna dalam optimasi pada Gradient

Boosted Trees menggunakan Bayesian Optimization.



1.8 Kesimpulan

Pada bab pendahuluan ini, telah diuraikan secara umum mengenai isu dan
masalah-masalah yang melatarbelakangi penelitian ini. Dan pada bab ini juga telah
dipaparkan rumusan masalah pada penelitian ini, tujuan dari penelitian ini, manfaat
dari penelitian ini, batasan-batasan masalah pada penelitian ini serta sistematika
penulisan pada penelitian ini sehingga penelitian ini mempunyai landasan-landasan

yang cukup kuat.
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